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Abstract　Machine learning methods have brought new opportunities for building system software that fully utilizes
hardware  resources  to  support  emerging  applications.  However,  in  order  to  adapt  to  the  demands  of  various
application  scenarios,  system  software  design  and  implementation  need  continuous  improvement  and  evolution.
Meanwhile,  machine  learning  methods  have  the  potential  to  extract  patterns  from  data  and  automatically  optimize
system  performance.  Despite  this  potential,  applying  machine  learning  methods  to  empower  system  software  faces
several challenges, such as customizing models for system software, obtaining training data with sufficient quality and
quantity, reducing the impact of model execution costs on system performance, and avoiding the hindrance of model
errors on system correctness. We present the practical experience of the Institute of Parallel and Distributed Systems
(IPADS)  at  Shanghai  Jiao  Tong  University  in  applying  machine  learning  methods  to  optimize  system  software  for
index structures, key-value storage systems, and concurrency control protocols. The lessons learned from the practice
in  model  design,  system  integration,  and  practitioner  knowledge  are  summarized.  Additionally,  we  briefly  review
relevant  research  at  home  and  abroad,  and  propose  prospects  and  suggestions  for  this  line  of  research,  including
collaboration  between  systems  and  machine  learning  experts,  building  modular,  reusable  system  prototypes,  and
exploring  model  optimization  techniques  dedicated  to  systems  context.  The  aim  is  to  offer  references  and  help  for
future work.
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摘　要　机器学习方法为构建系统软件带来了新的机遇. 为充分利用硬件资源支撑新型应用，系统软件的

设计与实现需要不断改进与演化，以适应不同场景的需求. 机器学习方法具有从数据中提取规律并自动

优化系统性能的潜力. 然而，使用机器学习方法赋能系统软件面临一些挑战，包括设计面向系统软件的定

制化模型、获取足量且高质量的训练数据、降低模型开销对系统性能的影响，以及消除模型误差对系统正

确性的影响等. 介绍了上海交通大学并行与分布式系统研究所在索引结构、键值存储系统、并发控制协议

等方面应用机器学习方法优化系统软件的实践，并从模型设计、系统集成和实践者自身知识储备等方面
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总结了经验与教训. 此外，还回顾了国内外相关研究，并对此研究方向提出了展望与建议，希望为未来的

研究提供参考与帮助.
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随着信息技术的发展，操作系统、数据库系统等

系统软件已广泛应用于医疗、工业、军事、航空航天

和能源等关键领域以及人们的日常生活中，是现代

社会不可或缺的基础设施. 同时，伴随着人工智能、

大数据、云计算等新技术的进步，以及可编程存储器、

RDMA（remote direct memory access）网络硬件、可编

程交换机等新硬件的涌现，为充分利用硬件支撑上

层应用，系统软件的设计与实现不断面临着与时俱

进的新要求. 这不仅是对系统软件实践者的挑战，也

为系统软件研究带来新的机遇.

与此同时，机器学习方法近年来取得了令人瞩

目的进展. 2015年，微软的研究人员使用深度残差网

络（deep residual  network,  ResNet）在 ImageNet测试集

中达到超越人类表现 [1]；2016年，DeepMind的研究人

员使用深度强化学习（deep reinforcement learning, DRL）

训练出AlphaGo模型并击败了围棋世界冠军李世石[2-3]；

2018—2020年，OpenAI的研究人员基于 Transformer

模型架构 [4] 提出 GPT系列模型 [5-7]，并于 2022年向公

众发布 ChatGPT模型，ChatGPT凭借其优秀的对话与

推理能力引起社会各界广泛的关注与讨论.

面对构建复杂系统软件的迫切需求和机器学习

方法的快速发展，一些系统研究人员开始思考并尝

试回答：能否使用机器学习方法来赋能系统软件？

近年来，研究领域中出现不少应用机器学习方法于

系统软件的尝试，并受到研究人员与从业者的共同

关注. 值此之际，本文将讨论使用机器学习方法赋能

系统软件的机遇与挑战，介绍将机器学习方法应用

于索引结构、键值存储系统、并发控制协议等方面

的实践，总结经验与教训，并回顾国内外相关研究，

希望为尝试应用机器学习方法的系统软件研究人员

与从业者提供参考与帮助.

 1　机器学习方法赋能系统软件的机遇与挑战

随着软硬件环境的不断演变，系统软件的设计

与实现日益复杂. 图灵奖得主 Lampson[8-9] 曾指出，系

统软件不仅需要充分利用底层硬件资源为上层应用

提供及时与高效的服务，同时还需要保证系统的稳

定性和可靠性，并能够快速适应需求与环境的变化.

这些要求为机器学习方法在系统软件中发挥作用带

来了新的机遇. 例如，可以使用机器学习方法来优化

系统资源的利用和分配，以及实现自适应的系统配

置和调整，从而提高系统软件的性能和可靠性. 同时，

机器学习方法也可以对系统软件产生的大量运行数

据进行分析和挖掘，以优化系统软件的运行效率和

性能，从而满足不断增长的应用需求.

然而，机器学习方法赋能系统软件面临 4点挑战：

1）面临设计面向系统软件定制化模型的挑战 .

系统软件往往有复杂的架构与多样化的功能，以及

与常见的机器学习任务所不同的优化目标，因此需

要为具体系统和应用场景设计定制化的机器学习模

型，以有效地进行优化. 因此，系统研究人员需要深

入了解系统软件的工作原理和性能瓶颈，并具备机

器学习领域的专业知识和经验，才能设计出合适的

模型.

2）面临获取足量且高质量训练数据的挑战 . 系

统软件所使用的模型训练数据往往需要从系统运行

过程中收集而来，但系统的每次运行往往会消耗大

量时间与计算资源，而只能产生少量的训练数据，这

给获取训练数据带来了成本和效率方面的挑战. 此

外，为满足系统软件对稳定性与可靠性的高要求，训

练数据往往需要覆盖各种可能的工作负载和异常情

况，从而保证训练出的模型具有较好的鲁棒性和泛

化能力，这进一步增加训练数据的获取难度.

3）面临降低模型开销对系统性能影响的挑战 .

与数据分析等其他应用机器学习方法的场景不同，

系统软件对实时性和并发度有极高的要求，因此对

于模型执行的效率和响应时间要求非常高. 然而，由

于神经网络等机器学习模型通常需要大量的计算资

源和时间来执行，这会导致模型的执行开销影响系

统软件的性能. 尤其是在嵌入式设备和边缘设备等

资源受限的环境中，模型执行开销甚至可能大于使

用机器学习方法带来的提升，进而对系统软件造成

负面影响.

4）面临消除模型误差对系统正确性影响的挑战.

对于系统软件而言，始终保证系统行为的正确性至
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关重要. 然而，机器学习模型产生的结果总是伴随着

误差，难以提供精确度保证. 因此，如何在使用模型

输出时避免产生错误的系统行为也是应用机器学习

方法所面临的重大挑战.

 2　机器学习方法赋能系统软件的实践

在系统软件实践者的视角下，机器学习方法可

以被简单地看作一种函数近似器 [10]. 因此，任何能够

被表示为某种函数形式的系统组件都可以被机器学

习模型近似拟合. 以数据库查询优化器为例，它的功

能可以总结为将输入查询语句进行优化并输出具体

的查询执行计划. 因此，一个以查询语句抽象语法树

（abstract syntax tree, AST）和数据库内部统计信息为

输入，输出物理执行计划的函数就可以表达查询优

化器这一系统组件. 通过收集系统运行时查询优化

器的真实输入输出以构建训练数据集，这样就使得

采用机器学习方法替换这一组件成为可能. 尽管模

型会产生误差，但这迈出了用机器学习方法优化关

键系统软件组件的第一步.
下一个问题随之而来：哪些函数适合被机器学

习方法所近似拟合呢？本节通过介绍上海交通大学

并行与分布式系统研究所及相关合作者将机器学习

方法应用于系统软件的 3个具体案例来探讨这个问

题. 本文旨在抛砖引玉，而非给出一个通用的答案.
 2.1　机器学习方法在索引结构上的实践

索引结构是包括存储系统在内的许多系统软件

中重要的组成部分，它们可以显著提高数据检索的

速度和效率，减少系统资源的消耗，从而提升整个系

统的性能. 常见的索引结构包括 B+树、哈希表及其

变种等. 索引结构本质上是一类记录数据存储位置

并提供查找能力的数据结构，因此可以用一个以查

询键（key）为输入，输出数据位置的函数来表示其功

能. 因此，如图 1所示，用机器学习方法替代传统索

引结构的核心在于使用机器学习模型来近似拟合这

一函数.
使用机器学习方法近似拟合索引结构函数存在

3个难点：1）机器学习模型必须具有高效的执行速

度. 因为访问索引结构是存储系统查询处理关键路

径的组成部分，机器学习模型推理时间必须是微秒

级别才能避免对系统性能造成负面影响. 2）使用模

型后，查询结果必须始终准确. 用户期望索引结构查

询时返回且只返回匹配查询键数据的存储位置，遗

漏数据或返回错误数据位置都会严重影响系统的可

靠性. 3）模型必须能够快速适应数据更新 . 插入、删

除等操作会改变索引结构对查询键的输出，进而改

变模型所近似拟合的函数. 如果不能及时更新模型

以适应更新后的函数，系统正确性仍无法得到保障.
对于第 1个难点，首先对导致模型执行效率低的

原因进行分析. 我们发现，模型执行效率低往往是由

于使用深度神经网络（deep neural network, DNN）等复

杂模型导致，而之所以需要使用复杂模型则是因为

所需近似拟合的函数本身较为复杂，需要高容量

（capacity）的模型才能够提供足够的精度 . 因此，解决

模型执行效率问题的核心在于简化所需近似拟合函

数的复杂度. 如图 2所示，索引函数复杂是因为被索

引数据往往是随机分散在存储介质的不同位置上，

从而导致索引结构所代表的查询键与数据位置间的

映射缺乏规律. 因此，只需要将数据进行排序，并使

其连续存放于存储介质中，那么模型所需近似拟合

的函数将单调递增，从而使用简单的线性模型就可

以较好地对其进行近似. 这一思想最初由 Kraska等
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Fig. 1　Illustration  of  replacing  index  structures  with  machine

learning models

图 1　机器学习模型代替索引结构的示意图
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Fig. 2　Sorting data  and storing date  continuously simplify the

approximated function

图 2　将数据排序并连续存放可简化被拟合函数
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人 [11] 提出，并进一步构建了递归模型索引（recursive
model index, RMI）架构来索引数据.

对于第 2个难点，需要为模型误差设计一个后备

机制（fallback mechanism）. 具体而言，尽管模型预测

的数据位置可能存在误差，但通常情况下预测位置

与数据真实位置差距并不大. 考虑到数据本身已经

被排序并连续地存放于存储介质中，可以从预测位

置出发进行指数搜索（exponential search），通过将当

前位置数据与用户给定查询键进行比较，最终定位

到数据真实位置. 指数搜索的复杂度为 O（log（n）），
其中 n 为模型预测误差. 因此，有了这样的后备机制，

只需尽可能提高模型精度以减少指数搜索开销，而

不用担心输出错误的查询结果.
对于第 3个难点，发现直观的数据更新适应方案

要么严重影响系统性能，要么会导致索引结构数据

一致性问题. 为了简化索引函数并使用指数搜索来

确定数据真实位置，被索引数据需要排序并连续地

存储，因此每次数据插入与删除将会涉及到大量数

据的移动操作. 就算使用内存作为存储介质，这一过

程仍可消耗数秒时间来完成. 同时，数据位置发生改

变时，模型也需要及时更新，以保证查询误差始终处

于较低状态，这进一步加大了应对数据更新的开销.
对于这一问题，直观的解决方法是为数据修改设计

单独的缓存，缓存足够大时在后台异步地完成数据

移动与模型更新操作. 尽管这些操作耗费的时间未

减少，但它们不再阻塞正常的索引查询与更新.

如图 3所示，当后台线程将数据从旧索引的数据

数组和缓存拷贝至新索引的数据数组时，前台线程

仍然可以对旧索引进行更新操作. 由于后台线程此

时仍未完成新索引的构建，新索引的数据数组无法

暴露给前台线程，因此当前台线程对已被拷贝至新

索引的数据进行更新时，拷贝后的数据并不会被正

确更新. 这会导致数据一致性问题，即在后台线程完

成新索引构建后，旧索引将被回收，导致用户成功完

成的更新消失. 为了解决这个问题，我们提出了两阶

段压缩（two-phase compaction）方法来正确进行新索

引构建. 简单来说，将后台线程构建新索引的过程分

为 2个阶段：归并（merge）阶段和拷贝（copy）阶段 . 在
归并阶段，后台线程将旧索引的数据数组和缓存中

的数据按照查询键进行归并排序，并将指向它们的

指针存入新索引的数据数组中. 完成归并阶段后，我

们使用 RCU（read-copy-update）机制将所有前台线程

的索引视图迁移至新构建的索引，进入拷贝阶段将

新索引的数据数组中的指针替换为其所引用的具体

数据. 使用两阶段压缩技术后，只有当所有前台线程

均停止通过旧索引修改数据，才会执行数据拷贝，从

而避免了直接拷贝数据后被前台线程修改导致的数

据不一致问题.
如图 4所示，我们的测试表明，将机器学习方法

应用于索引结构来构建的 XIndex索引结构 [12-14]，不仅

拥有超越传统索引结构的查询性能，而且在读写负

载下具有优秀的可扩展性.
 

 

数据数组 (旧) 数据数组 (新) 数据数组 (旧) 数据数组 (新)
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缓存

…

后台线程按值拷贝 前台线程更新旧值
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(a)  未使用两阶段合并策略时会丢失用户修改

(b)  两阶段合并策略可以避免丢失用户修改

Fig. 3　Updating indexes with two-phase compaction avoids data consistency issue

图 3　通过两阶段压缩更新索引可避免数据一致性问题
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workload and outperforms state-of-the-art baselines

图 4　在类 TPC-C负载下 XIndex可扩展性良好且性能

优于现有系统
 

 2.2　机器学习方法在键值存储系统上的实践

键值存储系统是一类重要的系统软件，它们能

够快速地存储和检索大量的键值对数据. 许多大型

分布式系统（如分布式数据库）均使用键值存储系统

作为存储模块并在其上构建更为复杂的功能.
对于键值存储系统，数据索引效率是决定其性

能的关键. 如图 5所示，传统客户端服务器模式的键

值存储系统中，客户端与服务器以远程过程调用

（remote procedure call, RPC）的方式进行通信 . 客户端

向服务器发送的读写请求需经由服务器端 CPU进行

处理后再将结果返回给客户端. 随着近年来 RDMA
技术的发展，客户端与服务器间网络通信能力不断

提升 [15]. 然而服务器端 CPU处理能力却未能获得相

匹配的提高，因此这类架构的键值存储系统中服务

器端 CPU处理请求的性能逐渐成为整个系统的瓶

颈. 与此同时，RDMA技术允许客户端直接对服务器

端内存进行访问而不需服务器端 CPU的参与，这使

另一种直接由客户端驱动数据查询的架构成为可能.
在这种架构下客户端将代替原服务器端 CPU完成对

服务器端所管理的数据进行访问. 然而，服务器端数

据往往以树状结构进行组织，以提供按顺序扫描的

功能. 若简单地让客户端复刻服务器端 CPU进行的

查询过程，那对树状数据结构每一层的访问都将需

要一次网络往返（network roundtrip）. 这不仅会大大增

加查询操作所需的时间，还会加剧对网络带宽资源

的消耗.
怎样设计键值存储系统才能充分发挥 RDMA技

术带来的卓越硬件性能成为我们思考的一个问题.
我们发现，在客户端对服务器端索引结构进行缓存

可以有效减少查询时的网络往返，但这种方法会对

客户端造成极大的内存空间开销，并在读写负载下

导致大量缓存失效（cache invalidation）和缓存未命中

（cache miss），引起系统性能下降.
为此，我们提出使用机器学习方法替代客户端

的索引结构缓存，并称其为学习缓存（learned cache）.
正如 2.1节所提到，机器学习方法可以有效替代传统

索引结构，通过模型计算来替代传统索引结构中逐

层访问过程，在提供高效查询性能的同时大幅度减

少索引结构所需内存空间. 实现这一想法最大的难

点 来 自 于 真 实 负 载 下 数 据 的 动 态 变 化.  我 们 在

XIndex中使用缓存来应对删除和插入操作，但这种

思想难以用于 RDMA键值存储系统. 首先，服务器端

引入额外的缓存结构会导致客户端查询时额外的网

络往返，从而严重增加查询延迟. 其次，对写操作有

较好支持的缓存结构通常也是树状的，很难在客户

端缓存这样快速变化的缓存结构. 最后，对数据和模

型的重构会中断客户端发起的 RDMA远程访问，并

导致客户端的学习缓存完全失效.
为解决这些问题，我们提出了一种混合的系统

架构并构建了原型系统 XStore[16,17]. 如图 6所示，该架

构保留了服务器端的 B+树索引结构以处理动态工作

负载，并在客户端上使用学习缓存来处理静态工作

负载. 对于 get（）, scan（）等只读请求，客户端首先使

用学习缓存预测查询键的位置范围，然后通过一次

RDMA读操作获取这个范围的数据 . 最后，客户端在

本地获取的数据范围内搜索找到数据的实际位置，

并使用另一次 RDMA读操作获取完整数据 .  对于

update（）, insert（）, delete（）等写操作，客户端将使用
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图 5　RDMA键值存储系统架构
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传统 RPC的方式将请求发给服务器 . 服务器首先通

过遍历 B+树索引确定查询键的位置，然后插入新的

键值对. 系统将在后台重新训练被更新树节点所对

应的模型，客户端会根据需求独立地从服务器端获

取新的学习缓存.
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Fig. 6　The architecture of XStore

图 6　XStore系统架构
 

如图 7所示，测试表明 XStore能够在只读负载

下每秒处理 8 000万次请求，在读写负载下每秒处理 5 300
万次请求，相比于当前最先进的 RDMA键值存储系

统分别实现了高达 5.9倍和 3.5倍的提升.
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Fig. 7　XStore  outperforms  state-of-the-art  baselines  in  both

read-only workload and read-write workload

图 7　在只读和读写负载下 XStore性能均优于现有系统
 

 2.3　机器学习方法在并发控制协议上的实践

并发控制协议是并发系统高效执行用户请求并

保证执行结果正确的关键组件. 在数据库系统中并

发控制协议是保证用户事务隔离性（isolation）的核心，

它通过协调并发事务中各个操作的执行，来保证高

效的事务执行与正确的事务语义，例如可串行化

（serializability）. 目前，为了最大化并发系统的性能，

研究人员通常会针对具体应用负载场景手动设计并

发控制协议. 但是，当工作负载发生变化时，原有的

针对性并发控制协议优化将难以发挥作用，甚至低

于其他简单的经典算法.
能否利用机器学习方法的适应能力来构建能够

适配各种工作负载的并发控制协议是我们思考的一

个问题. 首先，需要寻找能够表示并发控制协议的函

数抽象. 受到强化学习的启发，我们发现尽管目前存

在多种风格的并发控制协议，但它们都可以被简单

地视为一个以事务当前执行状态为输入，并输出这

个事务下一个行动（action）的函数 . 这为我们应用机

器学习方法构建并发控制协议奠定了基础.
使用机器学习方法近似拟合这个函数存在 3个

难点：1）如何表示事务的执行状态 . 选择合适的表示

方式需要考虑模型的执行开销、收集训练数据的日

志开销，以及不同表示方式所对应的状态空间大小

等. 因此需要一个足够精炼的表示方式以避免潜在

的性能问题. 2）如何定义并表示事务的行动 . 类似于

执行状态表示方式，事务行动的定义与表示需要足

够精炼. 此外，事务行动的定义与表示还需要覆盖现

有并发控制协议所提供的行动，以保证我们学习的

并发控制协议能够拟合现有算法. 3）如何保证近似

拟合得到的并发控制协议的正确性. 例如保证被协

调的事务执行结果可串行化.
对于第 1个难点，我们希望状态表示方式能够区

分出需要不同行动的事务状态. 经过探索，发现使用

由事务类型和操作 ID组成的元组是一个足够简单

并能够精确区分事务执行所需执行的不同操作的表

达方式. 例如，在 TPC-C负载中，可以通过 New-Order
事务类型及其第 2个操作来表示当前事务执行状态.

对于第 2个难点，我们希望行动的定义和表

示能够足够细粒度地控制并发事务的交错执行，并

且能够对大部分现有并发控制协议进行编码. 经过

分析发现，行动定义应包括以下决定：是否需要等待

以及等待多久、选取数据的哪个版本来完成读操作、

是否将未提交的脏写（dirty write）变得可见、立即对

事务执行进行验证还是在提交前再验证等. 最终，将

这些可能的行动以类似独热编码（one-hot encoding）
的方式构建了行动空间.

至此，我们将学习的并发控制协议表示为由事

务状态和行动构成的二维表格形式（见图 8），使用遗

传算法在不同工作负载下学习适配当前负载的并发

控制策略（见图 9），并构建了原型系统 Polyjuice[18].
对于第 3个难点，我们使用数据库系统中常见的

事务执行验证机制作为机器学习并发控制协议的后

备机制，从而保证无论模型产生了怎样的并发控制

策略，都只有在符合用户指定事务语义的执行结果

时才能提交. 具体而言，我们使用了一个类似于 Silo
数据库的验证机制 [19].

经测试，我们发现 Polyjuice能在不同的工作负

载下实现高于针对这些负载进行优化的并发控制协

议的性能，如图 10所示. 仔细观察 Polyjuice的事务协
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调策略，我们发现通过遗传算法学习，Polyjuice能够

输出现有并发控制协议无法做到的更高效的事务交

错执行方式，如图 11所示. 这进一步证明了机器学习

方法在为系统软件探索策略空间方面的巨大潜力.

 3　机器学习方法赋能系统软件的经验与教训

将机器学习方法应用到系统软件的设计与实现

中存在诸多挑战. 本节将介绍在实践中应对这些挑

战的经验与教训，希望能对未来机器学习方法赋能

系统软件起到借鉴作用.
首先，我们认为部署在系统软件中的机器学习

模型应该尽可能地简单. 模型执行往往是系统关键

路径的一部分，使用简单模型可以有效避免机器学

习方法引入过多额外开销. 为了使简单模型有限的

近似能力在系统软件中发挥作用，我们需要使用简

单的问题表述（problem formulation），从而使简单模型

成为可选项. 以机器学习数据索引为例，我们曾尝试

使用神经网络模型来替代线性模型， 但神经网络模

型不仅收敛过程存在不确定性，而且它们的训练和

推断时间相比于线性模型高了 1个数量级，无法用

于数据索引. 以机器学习并发控制为例，我们曾尝试

使用深度强化学习方法来学习并发控制策略. 然而，

强化学习智能体（agent）的收敛过程同样具有极大不

确定性，并且经常收敛于非最优点，其性能低于遗传

算法学得的策略. 因为使用真实数据库系统运行工

作负载来获得强化学习所需要的环境反馈开销巨大，

难以收集更多训练数据来进一步探索强化学习方法

的可行性，而是转而使用遗传算法.
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图 10　不同工作负载下 Polyjuice都能优于现有并发控

制协议
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其次，我们认为应用机器学习方法时总是需要

设计相应的后备机制. 机器学习模型无法保证完全

精确，也难以对其误差范围提供确切保证，而系统软

件往往需要提供正确性保证，特别是对查询优化器

这类本身解决优化问题的系统组件而言更是如此.
因此，我们认为将不精确的机器学习模型与纠正误

差的后备机制相结合是机器学习方法赋能系统软件

的一种潜在范式. 以机器学习数据索引为例，为解决

模型输出的数据位置误差，使用了指数搜索方法来

探寻数据的正确位置. 这一后备机制的开销与模型

误差成正比，因此当模型精度足够高时，并不需要为

后备机制付出额外开销. 以机器学习并发控制为例，

我们复用了 Silo中为乐观并发控制（optimistic concur-
rency control, OCC）设计的验证方法来保证提交事务

的正确性. 事务验证机制原本就是许多并发控制协

议所必需的一部分，仅对 Silo验证机制进行极少修

改，从而在保证所学并发控制策略正确性的同时避

免引入大量开销.
最后，我们认为系统软件实践者应在引入机

器学习方法的同时继续加深对目标系统的理解.
对系统功能进行建模并非易事，它不比模型调优简

单，而往往需要我们对系统有了深入理解后才能凝

练出合适的学习任务. 因此，当我们发现模型难以达

到预期效果时，不妨回过头审视自身对系统的理解

以及对问题的表述. 以机器学习数据索引为例，我们

通过将数据排序并连续存储以简化所需近似拟合的

索引函数，进而使用线性模型完成拟合. 以机器学习

并发控制为例，我们将大部分精力耗费在探寻简单

并具备足够表达能力的事务状态与行动编码方法，

而非尝试不同的模型架构与训练方法. 只有深入理

解和分析并发控制协议优化的相关研究，我们才能

获得最终有效的编码方式，应用机器学习方法才能

有所成效.

 4　国内外相关研究

机器学习方法赋能系统软件是近期新兴的研究

方向，国内外研究人员均开展了相关工作. 本节对国

内外相关研究进行简要回顾.
自 2018年麻省理工学院和谷歌的研究人员提出

学习索引结构（learned index structure） [11] 以来，机器学

习方法赋能系统软件这一研究方向已引起了系统研

究领域的广泛关注. 麻省理工学院的研究人员随后

在数据查询执行 [20-21] 和查询优化 [22-23] 方面进一步尝

试应用机器学习方法，并提出 SageDB数据库学术原

型，将多种基于机器学习方法的数据库组件结合来

实现数据分布、工作负载和硬件环境自适应 [24-25]. 在
国内方面，上海交通大学的研究人员提出了支持动

态负载的高可扩展学习索引结构 [12-14]，华中科技大学

的研究人员则进一步改进了学习索引结构的可扩

展性 [26].
学习索引结构的提出进一步启发了机器学习方

法在存储系统中的应用. 威斯康星大学和微软的研

究人员提出使用学习索引结构优化日志结构合并树

（log-structured merge-tree, LSM tree）的查询性能 [27]. 在
国内方面，上海交通大学的研究人员提出了一种基

于学习缓存与传统 B+树混合架构的 RDMA键值存

储系统 [16-17]，华中科技大学的研究人员则基于学习索

引结构构建了面向分离内存（disaggregated memory）
场景下的 RDMA键值存储系统 [28]. 此外，针对机器学

习方法在数据库系统中的应用，中国人民大学的研

究人员开展了系统性调研并指出数个重要研究问题

与潜在挑战 [29].

 5　总结与展望

机器学习方法为系统软件的优化和改进提供了

新的思路与手段. 实践表明，机器学习方法在优化关

键系统组件方面极具潜力. 然而，应用机器学习方法

并非易事，实践者将面临定制学习任务与模型、获取

训练数据、处理模型开销和误差等方面的新挑战. 回
顾在这一方向上的实践经验，我们发现简单地将现

有方法应用到系统组件中的效果往往不尽如人意，

我们不仅需要同时具备系统和机器学习知识，还需

要不断调整系统设计和机器学习算法. 为了应对这

些挑战，我们从模型设计、系统集成和实践者自身知

识储备等方面总结了经验与教训.
目前，机器学习方法赋能系统软件仍是一个具

有较高门槛的研究方向. 一方面，系统研究本身需要

大量工程开发并依赖过往经验积累；另一方面，从系

统软件实践者的角度来看，机器学习方法更像黑盒

工具，难以明确该如何恰当地应用它们. 为了促进这

一方向的研究，我们建议：

1）建立系统研究人员和机器学习专家之间的协

作关系，共同探索如何用机器学习方法赋能系统软件.
2）以可组合可重用的思想构建系统原型，以便

于降低引入与分析机器学习模型难度，更有利于基

于过往研究成果与系统代码开展新的研究.
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3）探索面向系统软件的模型优化技术，以获得

更加适配系统软件运行限制的模型，包括但不限于

缩短训练时间、减小内存占用和保证模型精度等

方面.
机器学习方法赋能系统软件的研究方兴未艾.

随着技术的不断进步和应用场景的不断扩展，我们

相信机器学习方法在系统软件方面的应用前景将会

更加广阔，在实际场景中发挥越来越大的作用.
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